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BAB V 
Kesimpulan dan Saran 
5.1 Kesimpulan 
Berdasarkan eksperimen, analisis data, dan 
klasifikasi yang telah dilakukan, maka kesimpulan yang 
dapat diambil dari penelitian ini adalah: 
1. Telah berhasil dibentuk dataset hasil dari Galvanic 
Skin Response tentang deteksi emosi pada saat 
pembelajaran menggunakan audio visual untuk 
keperluan affecting computing dengan menggunakan 
setting laboratory yang dilakukan oleh 39 
responden. Hanya 33 data dari 39 data yang dapat 
dianalisis dari alat GSR dan hanya 37 data dari 39 
data yang dapat dianalisis dari hasil kuis. 
Eksperimen berlangsung dengan cara responden 
menghafalkan kata-kata yang muncul secara acak, 
sambil melihat gambar dan mendengarkan potongan-
potongan suara untuk merangsang emosi responden. 
Dengan menggunakan metode resampling data pada 
proses processing data GSR, dapat meningkatkan 
akurasi pada suatu dataset yang telah dibentuk 
ulang dari dataset original sebelumnya kurang lebih 
sebesar 30% peningkatan akurasi pada dataset. 
2. Dengan menggunakan metode resampling data pada 
processing ternyata dapat meningkatkan akurasi pada 
dataset yang telah terbentuk. Dimana dataset 
original dibentuk ulang menjadi dataset baru 
berdasarkan teknik resampling data dan sebaiknya 
resampling ini dilakukan satu kali saja. Hal ini 
dikarenakan semakin banyak dilakukan resampling 
data, maka data original semakin berkurang. 
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3. Telah berhasil dilakukan klasifikasi emosi pengguna 
dengan analisis temporal data mining pada GSR. 
Klasifikasi dilakukan dengan menggunakan algoritma 
random forest dengan menggunakan perangkat WEKA. 
Selain proses pemotongan data dan ekstraksi 
parameter yang merupakan tahapan yang harus 
dilalui. Data yang telah dipotong juga harus 
disajikan kedalam lima parameter yang telah 
ditentukan, yaitu mean, standar deviasi, varian, 
skewness dan kurtosis. Hasil menunjukkan bahwa 
klasifikasi yang paling baik diperoleh dari 
pemotongan waktu satu detik berdasarkan akurasi, 
precision, recall dan kurva ROC yang telah melewati 
proses preprocessing resampling data dibandingkan 
dengan klasifikasi yang tidak melewati proses 
preprocessing resampling data dengan selisih 
akurasi lebih dari 30%. 
5.2 Saran 
Pada penelitian selanjutnya, peneliti dapat 
mencari parameter yang tepat dengan cara menggantikan, 
menambah atau mengurangi parameter sesuai kebutuhan 
untuk teknik ektraksi parameter. Agar pada saat 
klasifikasi dapat menghasilkan akurasi yang tinggi. 
Selain itu, apabila akurasi yang dihasilkan tidak 
sesuai dengan harapan, maka dapat dicoba menggunakan 
metode resampling data yang termasuk juga dalam proses 
preprosessing data. Dan bila dari metode tersebut 
tidak sesuai harapan juga, maka dapat mencari metode 
yang lebih tepat selain metode resampling data yang 
digunakan dalam penelitian ini. Metode lainnya dapat 
berupa Attribute Selection, Add Classification, Class 
Balancer yang terdapat di filter supervised attribute 
atau instance pada perangkat WEKA. 
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Lampiran 1 – Form Pendaftaran Partisipan 
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Lampiran 2 - Lembar Persetujuan & Informed Consent 
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Lembar Persetujuan & Informed Consent 
 
Deskripsi Eksperimen 
Terima kasih telah bersedia meluangkan waktu Anda dalam eksperimen ini. 
Penelitian ini bertujuan untuk mengetahui pengaruh distraksi audio visual terhadap 
encoding memori. Partisipasi Anda bersifat sukarela tidak ada paksaan dari pihak 
manapun bagi Anda untuk mengikuti maupun menyelesaikan proses pengambilan data. 
Anda diperbolehkan untuk berhenti selama eksperimen ini berlangsung apabila merasa 
terganggu dengan proses pengambilan data. Anda akan tetap menerima reward dari 
eksperimenter meskipun tidak menyelesaikan tugas.  
 
Tugas Partisipan 
Anda diminta untuk menghapalkan serangkaian pasangan kata yang ditampilkan 
di layar monitor. Saat melakukan tugas tersebut, data fisiologis direkam melalui EEG 
(Electroencephalograph), GSR (Galvanic Skin Response) dan Webcam. Akan ada skala 
yang diberikan sewaktu-waktu selama tugas, Anda diminta untuk mengisi skala tersebut 
sesuai keadaan Anda. Anda juga diminta untuk menjawab kuis yang diberikan pada akhir 
sesi.  
 
Keuntungan Bagi Partisipan  
Anda akan mendapatkan kompensasi atas waktu Anda berupa fee sebesar Rp. 50.000,- 
yang diberikan pada akhir eksperimen.  
 
Resiko yang Mungkin Terjadi 
Resiko fisik yang mungkin terjadi dari eksperimen ini termasuk 
ketidaknyamanan yang mungkin Anda rasakan karena memakai unit EEG dan GSR. 
Resiko lain yang mungkin terjadi adalah keterkejutan terhadap stimulus distraktor yang 
diberikan selama eksperimen, Anda diminta untuk memberikan informasi pada 
eksperimenter apabila memiliki phobia spesifik terhadap gambar maupun suara yang 
tertentu. 
 
Saya memahami hal-hal diatas dan setuju untuk berpartisipasi. 
 
 
 
_______________________ 
Nama Terang :   
Email:  
 
Silahkan menghubungi eksperimenter Apabila ada pertanyaan terkait studi ini atau 
tertarik dengan rangkuman hasil penelitian. 
 
Zulfikri Khakim (Psikologi UGM) 
zul.fikri.kh@gmail.com 
 
Evan (Informatika UAJY) 
evanjohanbe@gmail.com 
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Lampiran 3 – Data Pada Galvanic Skin Response 
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